Mod\'elisations prospectives de l'occupation du sol. Le cas d'une
  montagne m\'editerran\'eenne by Paegelow, Martin et al.
ar
X
iv
:0
70
5.
03
04
v2
  [
sta
t.A
P]
  9
 M
ay
 20
07
Cybergeo : Revue europe´enne de ge´ographie, N˚ 295, 06 de´cembre
2004
Mode´lisation prospective de l’occupation du sol. Le cas
d’une montagne me´diterranne´enne.
(Prospective modelling of georeferenced data by crossed GIS and statistic
approaches applied to land cover in Mediterranean mountain areas)
Martin Paegelow1, Nathalie Villa2 Laurence Cornez3, Fre´de´ric Ferraty2, Louis
Ferre´2, Pascal Sarda2
Re´sume´ :
Les auteurs mettent en œuvre trois me´thodes de mode´lisation prospective ap-
plique´es a` des donne´es ge´ore´fe´rence´es haute re´solution portant sur l’occu-
pation du sol en milieu montagnard me´diterrane´en : approche SIG, mode`le
line´aire ge´ne´ralise´e et re´seaux neuronaux. Une validation des mode`les est en-
treprise par la pre´diction de l’occupation du sol a` la dernie`re date connue.
Les re´sultats obtenus sont, dans le contexte de la dynamique spatio-temporelle
de syste`mes ouverts encourageants et comparables. Les scores de pre´diction
correcte se situent autour de 73 %. L’analyse des re´sultats porte notamment
sur la localisation ge´ographique, les types d’occupation du sol concerne´s et les
e´carts a` la re´alite´ des re´sidus. Un croisement des trois mode`les souligne le
degre´ e´leve´ de convergence et une relative similitude des re´sultats issus des
deux approches statistiques compare´e au mode`le SIG supervise´. Des travaux
en cours concernent la mise en œuvre des mode`les sur d’autres sites et le
repe´rage des points forts respectifs afin de de´velopper un mode`le inte´gre´.
Mots cle´s : mode´lisation, mode`le line´aire ge´ne´ralise´, pre´vision, re´seaux de
neurones, SIG
Abstract:
The authors apply three methods of prospective modelling to high resolution
georeferenced land cover data in a Mediterranean mountain area: GIS ap-
proach, non linear parametric model and neuronal network. Land cover pre-
diction to the latest known date is used to validate the models. In the frame
of spatial-temporal dynamics in open systems results are encouraging and
comparable. Correct prediction scores are about 73 %. The results analysis
focuses on geographic location, land cover categories and parametric distance
to reality of the residues. Crossing the three models show the high degree of
convergence and a relative similitude of the results obtained by the two statis-
tic approaches compared to the GIS supervised model. Steps under work are
the application of the models to other test areas and the identification of re-
spective advantages to develop an integrated model.
Key words: forecast, GIS, modelling, neuronal network, non linear para-
metric model
1paegelow@univ-tlse2.fr - GEODE, UMR 5602 CNRS, 5 alle´es Antonio Machado, 31058
Toulouse cedex 9
2GRIMM, e´quipe d’accueil 3686, 5 alle´es Antonio Machado, 31058 Toulouse cedex 9
3Stagiaire au GEODE, UMR 5602 CNRS
1
1 Proble´matique et objectifs
L’objet de notre recherche est la mode´lisation de dynamiques environnemen-
tales dans le cadre de syste`mes complexes et ouverts. Dans ce cadre, la variable
e´tudie´e - ainsi que les variables d’environnement, susceptibles d’expliquer son
e´volution dans l’espace et dans le temps - contient une part d’incertitude ou
d’ale´a ce qui exclut, de fait, une approche de´terministe. Ainsi, nous utilisons
une approche stochastique (probabiliste) tenant compte de la de´pendance dans
le temps (effet me´moire) et dans l’espace : les outils probabilistes utilise´s sont
notamment la distribution multinomiale et l’analyse de Markov. En outre, notre
approche fait e´galement appel a` la logique floue et a` un automate cellulaire. L’en-
semble de ces me´thodes est mis en œuvre dans trois mode`les a` but pre´visionnel
diffe´rents afin de comparer leurs performances respectives. Plus pre´cise´ment, il
s’agit de comparer un mode`le ge´omatique combine´ de simulation prospective
dont la mise en œuvre est possible en utilisant les fonctions de logiciels SIG dis-
ponibles sur le marche´ a` deux mode`les statistiques dont la mise en œuvre, plus
longue, est exte´rieure au SIG. En contrepartie, l’inte´reˆt des deux approches
statistiques re´side dans leur caracte`re automatique tandis que le mode`le SIG
ne´cessite une analyse the´matique experte.
Notre choix en matie`re de mode´lisation statistique a porte´ sur deux ap-
proches classiques, l’une base´e sur le maximum de vraisemblance (mode`le
line´aire ge´ne´ralise´) et l’autre utilisant un re´seau de neurones. Ces deux me´thodes
sont proches du point de vue de la mode´lisation et diffe´rent essentiellement en
ce qui concerne les algorithmes de mise en œuvre.
Un des de´fis actuels de la recherche en ge´omatique est celui de la
mode´lisation prospective de donne´es ge´ographiques a` haute re´solution. Des
me´thodes ge´ostatistiques e´prouve´es pour l’interpolation et l’extrapolation spa-
tiales existent depuis plusieurs de´cennies et sont imple´mente´es dans nombre de
logiciels ge´omatiques commercialise´s. Par contre, des outils de mode´lisation tem-
porelle et d’aide a` la de´cision ne furent imple´mente´s dans les SIG que re´cemment
et doivent eˆtre conside´re´s plutoˆt comme des algorithmes expe´rimentaux
inte´ressants que de techniques ope´rationnelles.
Depuis les anne´es 1990 la demande sociale en outils d’aide a` la de´cision et de
mode´lisation capables d’assister diffe´rentes taˆches de gestion environnementale
(notamment la pre´vention de risques) et d’ame´nagement des territoires s’est
fortement accrue.
Cet article illustre les premiers re´sultats d’une e´tude comparative de trois
me´thodes de mode´lisation prospective applique´e a` l’occupation du sol dans des
anthroposyste`mes montagnards de l’Europe du sud. Nous conside´rons l’occu-
pation du sol comme un indicateur pertinent, disponible a` haute re´solution,
d’une combinaison d’activite´s humaines que les socie´te´s de´ploient dans l’es-
pace - et auxquelles l’occupation du sol re´agit avec une certaine inertie - et
de facteurs naturels. Les montagnes me´diterrane´ennes font l’objet d’une pro-
fonde restructuration socio-e´conomique qui se manifeste, entre autres, dans de
spectaculaires changements paysagers. Cette re´organisation commenc¸a dans les
Garrotxes (Pyre´ne´es Orientales, zone d’e´tudes) a` la fin de la premie`re moitie´ du
XIXe`me sie`cle par le de´clin du syste`me agropastoral traditionnel provoquant
l’exode rural.
Une base de donne´es ge´ore´fe´rence´es mate´rialise les connaissances des dy-
namiques passe´es et actuelles de l’occupation du sol ainsi que des facteurs
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d’environnement potentiellement explicatifs. Elle alimente trois me´thodes de
mode´lisation prospective : l’une, supervise´e, met en œuvre des algorithmes
imple´mente´s dans des logiciels SIG ; les deux autres approches - mode`le line´aire
ge´ne´ralise´ et re´seau neuronal - peuvent eˆtre qualifie´es de non supervise´es dans la
mesure ou` les re`gles du comportement spatio-temporel sont automatiquement
de´tecte´es par l’outil. L’objectif principal e´tant la mise en œuvre et l’optimisa-
tion de chacune des trois approches sur le meˆme jeu de donne´es. L’interpre´tation
critique des re´sultats, notamment des re´sidus de la pre´diction, permet de cer-
ner avantages et inconve´nients respectifs. A partir de cette analyse compara-
tive, peuvent eˆtre envisage´es la possibilite´ de construction d’un mode`le optimise´
inte´grant les points forts de chacune des me´thodes ainsi que les modalite´s de
transposition et les limites de ge´ne´ralisation.
Afin de valider et d’optimiser les mode`les ceux-ci sont applique´s, dans un
premier temps, a` pre´dire l’occupation du sol a` la dernie`re date connue avant
de proposer des sce´narii prospectifs. Cette e´tude est mene´e dans le cadre d’une
coope´ration entre trois e´quipes de recherche travaillant sur deux sites 1 : les
Garrotxes dont nous pre´sentons ici les premiers re´sultats et la Alta Alpujarra
Granadina (Andalousie, Espagne - travaux en cours).
2 Zone d’e´tudes et base de donne´es
2.1 Les Garrotxes
Les Garrotxes, situe´es dans le de´partement des Pyre´ne´es Orientales, a`
l’extre´mite´ NO du Conflent forment un ensemble ge´ographique constitue´ de
cinq communes et d’une taille de 8 570 ha. Ce bassin versant pre´sente une rive
droite granitique, a` modele´ ge´omorphologique relativement lourd, ou` sont loca-
lise´es la quasi-totalite´ des anciennes terrasses de cultures et des foreˆts de pins a`
crochet (Pinus uncinata) et de pins sylvestre (Pinus sylvestris) ; un espace a` dy-
namique ve´ge´tale tre`s rapide. La rive gauche du Cabrils, cours d’eau collecteur
ce jetant dans la Teˆt a` Olette, est un large soulane oriente´e SO sur substrat
schisteux avec un me´tamorphisme de contact dans les zones les plus basses et
occupe´e par des landes majoritairement ligneuses (a` base de Genista purgans et,
dans une moindre mesure, de Calluna vulgaris), fortement embroussaille´e aux
altitudes les plus basses par des cheˆnes verts (Quercus ilex). La particularite´ des
Garrotxes est leur enclavement : le bassin versant, a` l’e´cart des grandes routes,
est de´limite´ au nord par le massif du Madre`s (2469 m), a` l’ouest (Cami Rama-
der) et au sud (Puig de la Tossa, Serrat del Cortal) par des chaˆınes culminant
entre 1600 et 2000 m d’altitude et a` l’est par la creˆte (Lloumet) de la soulane
rejoignant le Madre`s. La valle´e du Cabrils pre´sente une de´gradation progressive
du climat me´diterrane´en ; la remonte´e de l’influence me´diterrane´enne au cœur
des Pyre´ne´es Orientales e´tant assure´e par la valle´e de la Teˆt modifiant ainsi la
rudesse du climat montagnard.
Autrefois un mode`le d’organisation agropastorale traditionnelle, de nos jours
l’agriculture a quasiment disparu tandis que l’activite´ pastorale, longtemps en
de´clin, donne des signes de renouveau suite a` une profonde re´organisation en-
tame´e durant les anne´es 1980 ([MP04], [PCO03]). Le maximum de´mographique
1GEODE UMR 5602 CNRS, Groupe SMASH -EA 3686 GRIMM, UTM et Instituto de
De´sarrollo Re´gional - Universidad de Granada
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Fig. 1 – Localisation des Garrotxes a` l’inte´rieur du de´partement des Pyre´ne´es
Orientales
au de´but du XIXe`me sie`cle se traduisait par une mise en valeur de toutes les
ressources montagnardes traditionnelles mobilisables (agriculture, e´levage, syl-
viculture). Ainsi en 1826 (cadastre napole´onien) un quart de la surface totale
e´tait cultive´. Le support quasi exclusif de l’agriculture a e´te´ les terrasses de
cultures (feixtes). Le de´clin de´mographique (de 1 832 habitants en 1830 a` 90
en 1999) et la reconversion des terrasses de culture en paˆturages, broussailles et
foreˆts allaient de pair.
Parmi les agents externes conside´re´s responsables du de´clin de cette socie´te´
locale a` faible degre´ d’insertion dans l’e´conomie nationale on peut citer, outre les
processus d’industrialisation et de mise en valeur agricole de plaines au cours
du XIXe`me sie`cle, une variabilite´ interannuelle accrue des pre´cipitations, ob-
serve´e au milieu du XIXe`me sie`cle ([TPS03]), qui euˆt pu contribuer a` la rupture
d’un syste`me pousse´ a` bout par la pression anthropique sur le milieu. Deux
e´ve`nements ponctuels - l’arrive´e du chemin de fer a` Olette (1911) et la Premie`re
Guerre Mondiale - ont acce´le´re´ l’exode rural. Ainsi il est probable que l’ave-
nir proche se jouera en termes de gestion - ou de non gestion - pastorale se
mate´rialisant par divers moyens de blocage, voire d’inversion, de l’embrous-
saillement et du reboisement spontane´ des espaces pastoraux (berger guidant
le be´tail, cloˆtures, e´cobuage). L’instauration de groupements pastoraux (GP)
et d’associations foncie`res et pastorales (AFP) a` partir des anne´es 1980 a ef-
fectivement conduit a` une reprise de l’activite´ pastorale avec un remplacement
partiel du cheptel ovin par des bovins et des e´quins. Les signes de reconversion
e´conomique sont re´cents (anne´es 1990) mais d’une porte´e limite´e (ouverture
d’un gˆıte d’e´tape a` Sansa, tentatives de valorisation en tourisme vert) malgre´
la concre´tisation pre´vue prochainement du Projet de Parc Naturel Re´gional des
Pyre´ne´es Catalanes.
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2.2 La base de donne´es et l’e´volution de l’occupation du
sol
La base de donne´es ge´ore´fe´rence´es consiste en une se´rie de cartes d’occupa-
tion du sol assorties de plans d’information repre´sentant des facteurs environ-
nementaux et sociaux. Les cartes existent - selon les traitements envisage´s - soit
en mode image (re´solution du pixel d’environ 18 m), soit en mode objet. Ainsi
les principaux traitements pour la mode´lisation font appel a` une logique image
(analyse spatiale) tandis que le mode objet offre une plus grande souplesse pour
re´aliser des requeˆtes attributaires.
Les cartes d’occupation du sol ont la meˆme re´solution spatiale mais ont des
origines et des le´gendes variables. La premie`re carte est base´e sur le cadastre
napole´onien (1826) - un support permettant de distinguer entre foreˆts, espaces
pastoraux, prairies, champs agricoles et le baˆti (villages). La premie`re mission
ae´rienne disponible (1942) rend possible le renseignement de la cate´gorie brous-
sailles (landes tre`s embroussaille´es contenant de groupes d’arbres ou un nombre
important d’arbres isole´s) - maillon manquant en 1826 entre les formations ar-
borescentes denses et arbustives (landes ligneuses). La carte de 1962 conserve
la meˆme le´gende tandis que l’e´chelle et la qualite´ des missions ae´riennes plus
re´centes (1980 et 1989), e´galement panchromatiques, facilitent la distinction
entre foreˆts de conife`res et formations boise´es de type feuillus. Il en va de meˆme
pour une meilleure discrimination des espaces pastoraux : landes ligneuses (no-
tamment a` base de Genista purgans) et landes a` gramine´es. La carte d’occupa-
tion du sol la plus re´cente (2000) est base´e sur des observations de terrain et
est, par conse´quent, nettement plus de´taille´e (20 cate´gories).
En raison de la nature des sources, la classification de l’occupation du sol,
sous forme de trois nomenclatures emboˆıte´es, est surtout d’ordre physionomique.
Fig. 2 – Changements de l’occupation du sol entre 1826 et 2000 (Garrotxes)
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L’e´volution de l’occupation du sol (cf. Figure 2) est classique. Les terres
laboure´es de´laisse´es ont e´te´ d’abord utilise´es comme zones de paˆture avant un
embroussaillement menant souvent a` la reconqueˆte par la foreˆt. La base de
donne´es ge´ore´fe´rence´es contient nombre de plans d’information ayant trait a`
l’occupation du sol :
• Plans issus du MNT : carte altitudinale, carte des pentes, carte d’occupa-
tion du sol ;
• Plans d’accessibilite´ calcule´s a` partir du re´seau routier et l’emplacement
des villages (habitat groupe´) : indice d’accessibilite´ (analyse de distance-
couˆt) selon la date ;
• Plans relatifs a` la gestion pastorale : unite´s pastorales (UP), associations
foncie`res et pastorales (AFP), pression pastorale ;
• Plans tenant compte du statut particulier de certains zones : foreˆts doma-
niales et zone militaire ;
• Limites administratives ;
• Re´seau hydrographique.
Les donne´es purement attributaires (recensement de la population, recense-
ment ge´ne´ral agricole, . . .) sont, selon leur degre´ de confidentialite´, connus, mais
apportent peu de connaissances compte tenu de leur unite´ spatiale de rattache-
ment (la commune) incompatible avec une analyse haute re´solution.
3 Me´thodologie et mise en œuvre
Il s’agit de construire trois mode`les pre´dictifs de l’occupation du sol (variable
qualitative) a` haute re´solution, de les calibrer par un test sur la dernie`re date
connue en utilisant la meˆme base de donne´es afin de comparer leurs efficacite´s
respectives. La premie`re approche fait appel aux techniques disponibles dans
les SIG et peut eˆtre qualifie´e de supervise´e dans la mesure ou` l’analyse du
ge´ographe conduit a` l’imple´mentation des re`gles ne´cessaire au calcul des cartes
de probabilite´. Bien que les deux autres approches, statistiques, soient e´galement
supervise´es, le roˆle du mathe´maticien, peu familier avec la the´matique, consiste
plutoˆt a` optimiser l’algorithme que d’y introduire les conclusions de sa propre
analyse du comportement spatio-temporel du milieu conside´re´.
3.1 Approche supervise´e par SIG
Le mode`le que nous pre´sentons se veut eˆtre simple a` deux e´gards : simple
dans le lever des donne´es d’entre´e (limitation a` quelques donne´es facilement
disponibles, cf. paragraphe 2.2) et simple dans sa mise en œuvre informatique
(recours a` des algorithmes imple´mente´s dans un logiciel SIG commercialise´). Ce
mode`le ge´omatique combine´ :
• Fait appel a` la logique floue afin d’ajuster les donne´es environnementales
dans l’e´valuation multicrite`re.
• Est stochastique pour l’aspect pre´dictif de la simulation a` e´ve´nements dis-
crets et e´tats finis - chaˆınes de Markov avec me´moire (deux dates initiales).
• Reme´die aux limites de l’analyse markovienne en recourant a` une
e´valuation multicrite`re optimisant l’affectation spatiale des probabilite´s
markoviennes (prise en compte de la rugosite´ de l’espace) par constitution
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d’une base de connaissances et de re`gles d’infe´rence (variables d’environ-
nement) relatives a` la phase d’apprentissage (calibration) du mode`le.
• Utilise un automate cellulaire simple pour favoriser l’e´mergence de zones
de probabilite´s d’e´tats a` extension surfacique re´aliste.
Mise en œuvre sous le logiciel Idrisi 32, la mode´lisation se de´coupe en trois
phases :
• La constitution de la base de connaissances de la dynamique spatio-
temporelle de l’occupation du sol par e´valuation multicrite`re (EMC) des
variables d’environnement. Les variables d’environnement d’origine sont
transforme´es, pour chacun des types d’occupation du sol, par traite-
ments statistiques et par logique floue en plans de probabilite´ d’occurrence
de chacune des cate´gories d’occupation du sol. Ces plans de probabilite´
re´sultants, se basant sur la pe´riode d’apprentissage (1980 a` 1989) servent
a` l’allocation spatiale des probabilite´s de transition.
• Le calcul des probabilite´s de transition par analyse de chaˆınes de Markov
(ACM) entre les dates de la phase d’apprentissage et la date simule´e (2000
- dernie`re date connue).
• L’allocation spatiale des probabilite´s de transition markoviennes : cette
dernie`re e´tape utilise les re´sultats cate´goriels de l’EMC. Ceux-ci sont
inte´gre´s, par e´valuation multiobjectif (EMO), en une seule carte de l’occu-
pation du sol simule´e laquelle est traite´e par un automate cellulaire (AC)
base´ sur un filtre de contigu¨ıte´ spatiale.
La calibration du mode`le est obtenue en mode´lisant l’e´tat de l’occupation
du sol a` la dernie`re date connue (2000) sur la base de l’information provenant
d’une pe´riode d’apprentissage englobant les deux dates pre´ce´dentes (1980 et
1989). Bien que nous disposons d’une connaissance historique plus approfondie,
il est e´vident que les conditions socio-e´conomiques actuelles ne s’appliquent pas
aux e´tats de l’occupation du sol du XIXe`me et du XXe`me sie`cle jusque dans les
anne´es 1960.
3.1.1 Construction d’une base de connaissances des dynamiques de
l’occupation du sol
La connaissance des dynamiques re´centes est essentielle pour appre´hender
l’e´volution future et sa mode´lisation. Nous entendons par connaissance des me-
sures statistiquement significatives du comportement spatial et temporel de l’oc-
cupation du sol en relation avec des crite`res environnementaux conside´re´s expli-
catifs d’une partie de sa variabilite´. Dans une e´valuation multicrite`re (EMC), on
distingue entre des crite`res binaires, les contraintes, et les crite`res ayant une ap-
titude variable dans l’espace, les facteurs. Les contraintes boole´ennes masquent
certaines zones (occurrence possible ou non) ; ils peuvent s’appliquer a` toutes
formes d’occupation du sol (exclusion des espaces baˆtis) ou eˆtre spe´cifique a`
certaines formations (limite altitudinale des conife`res). Les facteurs traduisent
une connaissance gradue´e pour l’objectif en question (une forme d’occupation
du sol) - ils peuvent eˆtre ponde´re´s et on peut de´finir leur degre´ de compensation.
Pour chaque cate´gorie d’occupation du sol la connaissance de son compor-
tement spatio-temporel provient d’une analyse diachronique des dynamiques
et de la friction ge´ographique en comparant la re´partition the´orique (espace
homoge`ne) et la re´partition re´elle (niveaux de probabilite´ 99% et 99.9%). La ru-
gosite´ ge´ographique est exprime´e par les facteurs d’environnement cartographie´s
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(altitude, pente, exposition, accessibilite´, proximite´ aux entite´s de meˆme nature,
statut de gestion particulie`re de certaines zones et probabilite´ de changement)
et disponibles a` la meˆme re´solution spatiale.
Les facteurs sont standardise´s par recodage manuel ou par l’emploi de fonc-
tions fuzzy et ponde´re´s par l’emploi de la matrice de Saaty ([Saa77]) qui ren-
voie le vecteur propre de chaque facteur. L’approche de l’EMC de´veloppe´e
([EKTW93]) inclut des poids d’ordre (ordered weighted averaging - OWA) per-
mettant le choix du niveau de risque et de compensation entre facteurs. Ces poids
d’ordre classent les aptitudes par rang croissant et aboutissent a` un classement
spe´cifique a` chaque pixel. Nous avons opte´ pour une approche conservatrice (peu
de risques et niveau de compensation limite´) comme l’exprime la Figure 3.
Fig. 3 – Espace de de´cision et approche EMC-OWA choisie
3.1.2 Calcul des probabilite´s de transition
Le calcul pre´dictif de l’occupation du sol est ope´re´ par une analyse des
chaˆınes de Markov, un processus discret avec des pas temporels discrets et dont
les valeurs a` la date pre´dite de´pendent des valeurs a` des dates ante´rieures. La
pre´diction est exprime´e par une estimation des probabilite´s de transition. Le
test consiste a` pre´dire l’occupation du sol en 2000 (dernie`re date connue) sur
la base de 1980 et de 1989. Le re´sultat se pre´sente sous forme d’une matrice
dans laquelle sont code´es les probabilite´s de changement de chaque cate´gorie
d’occupation du sol ainsi que le nombre de pixels affecte´es entre la dernie`re date
d’apprentissage et la date projete´e. La fonction calcule e´galement une carte de
probabilite´ conditionnelle pour chaque cate´gorie d’occupation du sol indiquant
la probabilite´ markovienne par pixel de la modalite´ en question a` la date pro-
jete´e. Une inte´gration stochastique de l’ensemble des cartes par modalite´ en une
seule est possible mais aboutit a` un re´sultat relativement e´loigne´ de la re´alite´
(image bruite´e) car cette proce´dure purement statistique ne tient pas compte ni
des re`gles de connaissances e´tablies par EMC, ni de la continuite´ spatiale.
3.1.3 Allocation spatiale des probabilite´s pre´dites
L’allocation spatiale des probabilite´s markoviennes inte`gre la connaissance
sur la re´partition probable de l’occupation du sol (EMC), une e´valuation mul-
tiobjectif (EMO) tenant compte des objectifs concurrents (chaque modalite´
d’occupation du sol e´tant un objectif) et un automate cellulaire, base´ sur un
filtre de contigu¨ıte´ spatiale. La fonction utilise´e sous Idrisi est CA Markov dont
l’algorithme est ite´ratif afin de tenir compte des distances temporelles entre
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les deux dates d’apprentissage et la dernie`re date d’apprentissage et la date de
projection. Elle donne en sortie une carte prospective de l’occupation du sol
probable. La Figure 4 re´sume les principales e´tapes de mode´lisation par SIG
([Pae03], [PCOMT04]).
Fig. 4 – Mode´lisation de l’occupation du sol par SIG : aperc¸u des principales
fonctions et de leur enchaˆınement
3.2 Approche par re´seaux de neurones
L’ide´e de l’utilisation de re´seaux de neurones a e´te´ principalement motive´e
par leurs remarquables capacite´s d’adaptation et de souplesse face a` un tre`s
grand nombre de proble`mes, notamment lorsque ceux-ci pre´sentent des aspects
non line´aires ou lorsque les variables explicatives sont fortement corre´le´es ; ces
deux aspects se retrouvent dans le travail de pre´diction que nous cherchons
a` effectuer. Aussi, les re´seaux de neurones ont re´cemment connu une grande
popularite´ et ont tre`s favorablement concurrence´ les me´thodes statistiques clas-
siques. On les retrouve notamment dans la pre´diction de se´ries chronologiques
(cf. [Bis95], [LW01] et [PM00]). Le cadre dans lequel nous sommes amene´s a` tra-
vailler est encore plus e´tendu puisqu’il s’agit ici d’un processus spatio-temporel
auquel s’ajoutent des variables explicatives comme nous le de´taillerons plus loin.
3.2.1 Re´seaux de neurones multi-couches (perceptrons)
Nous avons travaille´ avec une classe particulie`re de re´seaux de neurones,
les re´seaux multi-couches ou perceptrons. Ceux-ci ont e´te´ les premiers a`
connaˆıtre un essor important ; leur cre´ation est issue des premie`res tentatives de
mode´lisation des principes de base re´gissant le fonctionnement du cerveau meˆme
si leur champ d’application s’est, depuis, conside´rablement e´largi, notamment
au traitement de donne´es statistiques (pour plus de de´tails, consulter [DN69]
). Lorsque l’on parle de re´seaux a` couches, le nombre de couches est a` de´finir
par l’utilisateur mais doit comprendre au minimum une couche d’entre´e et une
9
couche de sortie ; les autres couches dont le nombre varie sont appele´es couches
cache´es ; pour leurs remarquables proprie´te´s d’approximation, nous avons choisi
d’utiliser un re´seau a` une couche cache´e dont l’architecture ge´ne´rale est celle de
la Figure 5.
Fig. 5 – Architecture d’un re´seau a` une couche cache´e
De´taillons un peu le fonctionnement de ce re´seau : en entre´e, la valeur des
neurones est celle des variables explicatives du mode`le ; chacune de ces valeurs
nume´riques est multiplie´e par un certain nombre de poids pour eˆtre, finalement,
additionne´e et transforme´e par une fonction de lien au niveau des neurones de
la couche cache´e. Enfin, les valeurs nume´riques des neurones de la couche cache´e
subissent a` leur tour une multiplication par des poids et leur addition donne la
valeur des neurones de sortie qui mode´lisent la variable explique´e. Les poids,
ge´ne´ralement note´s w, sont choisis lors d’une phase dite d’apprentissage sur un
jeu de donne´es test et minimisent l’erreur quadratique de ce jeu de donne´es.
Finalement, les re´seaux de neurones a` une couche cache´e sont les fonctions de
la forme :
Ψw(x) =
q∑
i=1
w
(2)
i g
(
xTw
(1)
i + w
(1)
i,0
)
ou` x est le vecteur des variables explicatives du mode`le, q2 le nombre de neu-
rones sur la couche cache´e, g la fonction de lien de la couche cache´e (typiquement
g est la sigmo¨ıde g : x→ 11+e−x ), w
(1) sont les poids entre la couche d’entre´e et
la couche cache´e et w(2) les poids entre la couche cache´e et la couche de sortie.
L’inte´reˆt de ce type de re´seau est explique´ par le re´sultat suivant ([Hor93]) :
les re´seaux de neurones a` une couche cache´e permettent d’approcher, avec la
pre´cision souhaite´e, n’importe quelle fonction continue (ou d’autres fonctions
qui ne sont pas ne´cessairement continues) : c’est ce que l’on appelle la capacite´
d’approximateur universel et c’est aussi ce qui leur permet de s’appliquer avec
une grande efficacite´ a` un grand nombre de mode`les.
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3.2.2 Mode`le pour les donne´es de Garrotxes
Dans l’exemple des donne´es de Garrotxes, plusieurs facteurs ont e´te´ retenus
comme pouvant influencer l’occupation du sol d’un pixel donne´ a` la date t :
• pour l’aspect temporel (processus d’ordre 1) : la valeur du pixel conside´re´
a` la date pre´ce´dente (t - 1) que l’on exprime sous forme disjonctive (par
exemple, si l’on dispose de 8 cate´gories d’occupation du sol, la premie`re
sera code´e sous la forme d’un vecteur a` 8 coordonne´es : (1 0 0 0 0 0 0 0),
la seconde : (0 1 0 0 0 0 0 0), etc) ;
• pour l’aspect spatial : la fre´quence de chaque type d’occupation du sol
dans le voisinage du pixel conside´re´ a` la date pre´ce´dente (t− 1). Se pose
alors le proble`me du choix du voisinage (taille et forme) : pour la forme,
diverses possibilite´s s’offrent a` nous, de la plus simple (voisinage carre´ ou
en e´toile) a` des voisinages plus sophistique´es (voisinage suivant la pente
pour mieux tenir compte des influences morphologiques du terrain). Quant
a` la taille du voisinage, il s’agira de de´terminer jusqu’a` quelle distance
un pixel est susceptible d’influencer le pixel conside´re´. Afin de respecter
la spatialisation de la carte, on ponde`rera l’influence d’un pixel par une
fonction de´croissante de la distance au pixel conside´re´ (cf. Figure 6) ;
Fig. 6 – Un exemple de voisinage
• des variables environnementales (pente, altitude, . . .).
3.2.3 Mise en œuvre
A l’issue d’une phase exploratoire qui nous a permis de cerner les variables
pertinentes et divers parame`tres du mode`le comme la forme du voisinage (que,
dans un soucis de simplicite´, nous avons choisi carre´), sa taille (finalement fixe´e
a` 3 ; cf. Figure 5) ou le nombre de neurones optimal sur la couche cache´e,
l’architecture choisie compte, en entre´e, 19 neurones :
• pour l’aspect temporel : 7 neurones pour le codage disjonctif de la valeur
du pixel (le baˆti, constant, ayant e´te´ retire´ de l’e´tude) a` la date pre´ce´dente
(t− 1) ;
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• pour l’aspect spatial : 8 neurones pour la fre´quence des divers types d’oc-
cupation du sol dans le voisinage (fre´quence ponde´re´e par une fonction
de´croissante de la distance) ;
• 4 neurones pour les variables d’environnement pente, altitude, exposition
et distance aux infrastructures (pre´alablement centre´es et re´duites).
Le re´seau dispose aussi de 8 neurones sur la couche cache´e et de 7 neurones
en sortie, chacun estimant la probabilite´ d’appartenance du pixel a` un type
d’occupation du sol (hors baˆti).
Pour la phase d’apprentissage, nous avons utilise´ comme jeu de donne´es la
carte de 1980 avec comme cible a` pre´voir la carte de 1989 et la carte de 1989 avec
comme cible a` pre´voir la carte de 2000. Apre`s avoir repe´re´ de larges zones dans
lesquelles l’occupation du sol e´tait stable, nous avons conside´re´ uniquement les
pixels dont un voisin au moins avait une valeur d’occupation du sol diffe´rente
(exploitant ainsi pleinement la spatialisation des donne´es) : ces pixels seront,
dans la suite, nomme´s pixels frontie`res. Les autres pixels ont e´te´ conside´re´s
comme stables dans un intervalle de temps de 10 ans.
D’un point de vue calculatoire, les programmes ont e´te´ re´alise´s a` l’aide du
logiciel Matlab (cf [BD98]) et sont disponibles sur demande.
3.3 Approche par mode`le line´aire ge´ne´ralise´
Le mode`le de re´gression logistique est un mode`le line´aire ge´ne´ralise (et donc
parame´trique) dans lequel la variable re´ponse est qualitative et qui permet d’ob-
tenir une pre´diction de celle-ci en tenant compte d’un ensemble d’informations
issues de variables explicatives. Lorsque la re´ponse posse`de plus de deux moda-
lite´s, on parle demode`le de re´gression logistique multiple oumode`le de re´gression
polychotomique ([HS89]). D’autres de´veloppements plus re´cents concernant ce
mode`le ont e´te´ re´alises par [KBS97]. Ce type de mode`le logistique est parti-
culie`rement bien adapte a` notre proble´matique puisqu’il s’agit de pre´dire pour
chaque pixel de la carte un type d’occupation du sol (variable re´ponse ayant 8
modalite´s code´es par un entier ν, ν = 1, 2, . . . , 8). La spe´cificite´ de notre e´tude
vient du fait que, outre la nature topographique du pixel (pente, altitude, ...),
le mode`le choisi doit tenir compte d’un effet spatial (e´tat de la ve´ge´tation dans
l’environnement du pixel) et d’un effet temporel (e´volution du type d’occupa-
tion du sol du pixel et de son environnement). En ce sens il s’agit d’adapter le
mode`le de re´gression logistique a` notre cadre, un des enjeux les plus importants
e´tant le choix de la forme et de la taille de l’environnement pris en compte par
le mode`le.
De fac¸on ge´ne´rale, le mode`le de re´gression logistique permet de mode´liser,
en fonction d’un certain nombre de parame`tres, la probabilite´ pour que le type
d’occupation du sol d’un pixel au temps t (c’est-a`-dire la variable re´ponse)
soit e´gal a` un des 8 cate´gories d’occupation du sol. Il s’agit donc d’estimer les
parame`tres inconnus du mode`le, et ensuite les probabilite´s a posteriori de type
d’occupation du sol sachant les valeurs des diffe´rentes variables explicatives. On
utilise ensuite une re`gle de type baye´sien consistant a` affecter au temps t a` un
pixel donne´ l’indice de ve´ge´tation ayant la plus forte probabilite´ a posteriori.
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3.3.1 Re´gression logistique multiple spatio-temporelle
Indexons par i = 1, 2, . . . , N les pixels de la carte d’occupation du sol et no-
tons Ii l’ensemble des informations dont on dispose concernant le pixel nume´ro
i. D’un point de vue formel, le mode`le de re´gression logistique multiple que nous
adoptons peut se pre´senter sous la forme ge´ne´rale suivante :
log
(
Prob(pixeli = ν|Ii)
Prob(pixeli = 8|Ii)
)
= αν + γν,Ii , i = 1, . . . , N, (1)
ou` αν est un parame`tre associe´ au type d’occupation du sol ν que l’on sou-
haite pre´dire pour le ie`me pixel et γν,Ii un ensemble de parame`tres lies a` ν ainsi
qu’aux informations concernant toujours ce pixel nume´ro i. Ainsi, le nombre
total de parame`tres mis en jeu dans ce mode`le de´pend uniquement du nombre
de types d’occupation du sol et du nombre de variables explicatives. Dans l’ex-
pression (1), Prob(pixeli = ν|Ii) repre´sente la probabilite´ que l’occupation du
sol du pixel i soit du type ν lorsque les variables explicatives prennent les va-
leurs de´crites par l’ensemble Ii. Notons que l’expression (1) mode´lise le rapport
(son logarithme) de la probabilite´ qu’un pixel prenne la modalite´ v sur la pro-
babilite´ que ce pixel prenne la modalite´ code´e 8 ce qui permet d’inte´grer la
contrainte que la somme des huit probabilite´s est e´gale a` 1. Dans l’expression
(1), nous devons inte´grer l’effet temporel : celui-ci est pris en compte en faisant
de´pendre le type d’occupation du sol du pixel i du temps t c’est-a`-dire en posant
pixeli = pixeli(t). Par ailleurs l’information (ou plus exactement une partie de
cette information) de´pend du temps t− 1 : Ii = Ii(t− 1). L’ide´e consiste donc
a` calculer la probabilite´ qu’un pixel prenne un type d’occupation du sol ν a`
l’instant t en fonction de l’information que l’on posse`de sur ce meˆme pixel a`
l’instant pre´ce´dent t − 1 ; on re´pe`te cette proce´dure pour tous les pixels de la
carte. Connaissant les cartes 1980 (t−1) et 1989 (t), on peut estimer l’ensemble
des parame`tres de notre mode`le de sorte a` ajuster au mieux la carte 1989. Il
suffit alors d’incre´menter le temps dans notre mode`le pour pre´dire la carte a`
l’instant futur t + 1 (2000) a` partir de la carte observe´e a` l’instant t (1989).
Quant a` l’effet spatial, il est pris en compte de la meˆme fac¸on que dans l’ap-
proche par re´seau de neurones. Il est en effet naturel de penser que l’e´volution de
l’occupation du sol du pixel i de´pend de celle des pixels environnants. Pour cela
on conside`re un voisinage carre´ Vi autour du pixel nume´ro i que l’on souhaite
pre´dire et on extrait comme information du voisinage Vi le nombre de pixels
prenant le type nume´ro 1 d’occupation du sol, le type nume´ro 2 d’occupation
du sol, . . .Cette fac¸on de proce´der revient a` supposer une invariance isotrope,
c’est-a`-dire que le type d’occupation du sol autour du pixel i ne de´pend pas
de la direction. Dans la mise en oeuvre de la me´thode, nous avons privile´gie´ la
simplicite´ de la forme du voisinage (carre´). Lors de de´veloppements ulte´rieurs,
on pourrait envisager d’autres formes que le carre´ (e´toile, rectangle, ...) et va-
rier s’il en re´sulte un gain ou pas en terme de pre´diction. On peut e´galement
envisager une mode´lisation privile´giant certaines directions c’est-a`-dire rompant
avec l’hypothe`se d’invariance isotrope. Notons cependant qu’il en re´sulterait un
mode`le avec un plus grand nombre de parame`tres et que de ce point de vue on
doit e´galement composer avec la capacite´ a` bien estimer un mode`le qui serait
trop complexe.
En combinant effet temporel et effet spatial, on est finalement amene´ a`
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conside´rer le mode`le suivant
log
(
Prob(pixeli(t) = ν|Ii(t− 1))
Prob(pixeli(t) = 8|Ii(t− 1))
)
= αν + γν,Ii(t−1),
ou` Ii(t − 1) englobe l’information extraite du voisinage Vi(t − 1), c’est-a`-dire
tient compte de l’occupation du sol observe´e autour du pixel nume´ro i a` l’instant
t−1. Enfin, Ii(t−1) comprend e´galement l’information issue des variables telles
que la pente ou l’altitude de´crites plus haut.
3.3.2 Mise en oeuvre
D’un point de vue pratique, la mise en oeuvre se de´compose en deux e´tapes :
une e´tape d’estimation et une e´tape de validation.
Etape d’estimation : On estime les parame`tres du mode`le (αν et ceux conte-
nus dans γν,Ii(t−1)). La proce´dure d’estimation est base´e sur la maximisation
de la vraisemblance pe´nalise´e, crite`re bien connu en statistique pour la stabilite´
des solutions obtenues. L’algorithme d’optimisation utilise est de type Newton-
Raphson. Remarquons que la pe´nalisation introduit un nouveau parame`tre, ap-
pelle parame`tre de pe´nalisation et note ǫ, qu’il faudra choisir. Comme cela a e´te´
dit pre´ce´demment, on utilise les cartes 1980 et 1989 pour estimer les parame`tres,
ceci pour diffe´rentes tailles de voisinage et valeurs ǫ.
Etape de validation : Il s’agit de de´terminer la taille de voisinage et le
parame`tre de pe´nalisation optimaux en ce sens que ces choix fourniront une
pre´diction de la carte 2000 la plus proche possible de celle observe´e Plus
pre´cise´ment, a` l’aide de e´tape pre´ce´dente, il est possible de construire plusieurs
pre´dictions de la carte 2000, chacune correspondant a` diffe´rentes tailles de voi-
sinage et valeurs ǫ. En comparant les cartes pre´dˆıtes pour 2000 avec la carte
re´elle de 2000, on repe`re la carte qui posse`de le plus petit nombre de pixels mal
pre´dits ; la taille de voisinage et le parame`tre de pe´nalisation correspondants
seront conside´re´s comme e´tant optimaux.
4 Re´sultats et interpre´tation
Les trois approches ont e´te´ teste´es par la mode´lisation de l’occupation du
sol a` la dernie`re date connue (2000).
Les re´sultats globaux (pourcentage de surface) de ce test sont proches de la
re´alite´ (cf. Figure 7 et Tableau 1).
Cependant il convient d’analyser la re´partition spatiale de ces sommes de
surface pre´dites par cate´gorie a` haute re´solution (cote´ du pixel environ 18 m).
Le Tableau 2 compare les re´sidus par cate´gorie en pourcentage de la surface
re´elle de chaque cate´gorie mise a` part les cultures dont le nombre de pixels tend
vers ze´ro. Le premier enseignement de ce tableau est la relative concordance
des re´sultats des trois approches. On remarque e´galement que la mode´lisation
de modalite´s ayant une grande superficie (foreˆt de conife`res, landes a` geneˆt)
est plus facile que celle des cate´gories d’occupation du sol de faible ampleur.
Ainsi, quel que soit le mode`le, moins d’un pixel sur deux a e´te´ correctement
pre´dit pour la cate´gorie broussailles. Parmi les modalite´s de faible surface, on
note cependant de grandes diffe´rences selon leur stabilite´ spatio-temporelle : les
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Occupation du sol en 2000 Re´alite´ Mode´lisation
SIG Re´seaux neuronaux Mode`le line´aire ge´ne´ralise´
Foreˆt de conife`res 40,9 40,7 41,4 41,2
Foreˆt de feuillus 11,7 6,0 7,2 6,3
Broussailles 15,1 16,9 14,1 14,6
Landes a` geneˆts 21,6 23,3 25,1 25,9
Landes a` gramine´es 5,7 7,6 6,0 6,2
Prairies 4,8 5,2 6,0 5,7
Cultures 0,01 0,1 0 0
Tab. 1 – Surface en pourcentage de l’occupation du sol en 2000, re´elle et
mode´lise´e
prairies e´tant plus stables que les landes a` gramine´es, leur taux de pre´diction
est meilleur.
Les taux de pre´diction globale des trois me´thodes sont tre`s proches : 72.8 %
(SIG), 74.3 % (re´seaux neuronaux) et 72.8 % (mode`le line´aire ge´ne´ralise´).
Occupation Foreˆt de Foreˆt de Brous- Landes Landes a` Prairies
du sol en 2000 conife`res feuillus -sailles a` geneˆts gramine´es
Surface (%) 40,9 11,7 15,1 21,6 5,7 4,8
Re´sidus (%)
de mode´lisation
SIG (27,2%) 11,42 55,28 51,92 17,13 54,39 30,35
Re´seaux de 10,60 45,84 54,54 16,23 59,38 19,26
neurones (25,7%)
Mode`le line´aire 11,88 51,65 57,07 14,35 59,24 25,57
ge´ne´ralise´ (27,2 %)
Tab. 2 – Pourcentage de re´sidus par cate´gorie d’occupation du sol et approche
mode´lisatrice
Les mode´lisations n’ont pas vocation a` pre´dire la re´alite´ mais peuvent nous
aider a` mieux comprendre des changements spatio-temporels environnemen-
taux et sociaux complexes. Dans ce sens, l’interpre´tation des re´sultats des
mode´lisations doit tenir compte des limites des mode`les. La mode´lisation de
l’occupation du sol signifie une simulation de ce que la re´alite´ pourrait eˆtre, un
sce´nario raisonne´ et quantifiable dans le contexte d’aide a` la de´cision.
Cependant une interpre´tation minutieuse des re´sultats devrait nous per-
mettre a` ame´liorer le mode`le et, par conse´quent, le taux de pre´diction. Dans
ce sens, l’analyse focalise surtout sur les re´sidus.
La cate´gorie d’occupation du sol la plus repre´sente´e (les conife`res) obtient un
tre`s bon score de pre´diction alors que les broussailles, relativement pre´sentes sur
le territoire, obtiennent un tre`s mauvais score (plus de la moitie´ de mal pre´dits).
Diverses remarques permettent d’expliquer ces phe´nome`nes et de penser a` des
strate´gies d’ame´lioration de la pre´diction. Tout d’abord, on peut constater que
les broussailles sont la cate´gorie naturellement la plus dynamique sur un ter-
ritoire caracte´rise´ par un e´quilibre entre espace forestier et pastoral re´gi no-
tamment par la gestion pastorale. Les broussailles sont e´galement soumises le
plus a` des effets ale´atoires : un feu de foreˆt, une coupe ou bien l’abandon de
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paˆturage transforment en l’espace de 10 ans une parcelle en broussailles ; ce sont
des phe´nome`nes comple`tement incontroˆlables.
Ecart de pre´dication SIG Re´seaux neuronaux Mode`le line´aire ge´ne´ralise´
1 cate´gorie 12,9 12,5 13,0
2 cate´gories 9,1 8,5 9,2
3 cate´gories 3,2 2,9 3,1
4 ou 5 cate´gories 1,9 1,8 1,9
Total re´sidus 27,2 25,2 27,2
Tab. 3 – Analyse des re´sidus de la mode´lisation par l’e´cart de cate´gorie entre
la re´alite´ et la mode´lisation (donne´es en pourcentage de la surface totale)
Bien que l’occupation du sol soit de´crite de manie`re qualitative, ses
diffe´rentes cate´gories s’e´chelonnent entre des formations ferme´es (foreˆt de co-
nife`res, foreˆt de feuillus) et ouvertes (cultures). Ces rangs « paysagers » per-
mettent de quantifier l’erreur de pre´diction, exprime´e en nombre de cate´gories
(cf. Tableau 3). Ainsi, quelle que soit la me´thode de mode´lisation, pour environ
la moitie´ des pixels mal pre´dits, l’erreur de pre´diction n’est que d’une cate´gorie
a` une re´solution spatiale e´leve´e. Le nombre de re´sidus de´croˆıt fortement avec
l’augmentation de l’e´cart entre la re´alite´ et la projection.
3 mode`les 2 mode`les 1 mode`le Aucun
mode`le
Pre´diction RN SIG SIG SIG RN MLG
correcte par : + MLG + MLG + RN
Foreˆt 85,35 1,65 0,40 0,68 0,96 1,75 0,76 8,53
de conife`res
Foreˆt 46,26 0,90 0,57 3,11 4,98 3,93 0,50 39,75
de feuillus
Brous- 32,38 5,92 2,64 2,50 7,75 3,89 1,03 43,89
-sailles
Lande 76,98 4,99 2,45 0,74 2,82 0,70 0,93 10,39
a` geneˆts
Lande 26,30 7,63 3,27 2,24 7,71 2,91 2,32 47,62
a` gramine´es
Prairies 59,14 11,64 1,66 4,70 1,06 5,26 1,99 14,55
Total 66,49 3,75 1,42 1,54 3,23 2,33 0,92 20,32
Tab. 4 – Mise en relation des scores de pre´diction correctes des trois mode`les
avec l’occupation du sol en 2000. Donne´es en % de la surface totale. RN =mode`le
par re´seaux neuronaux ; MLG = mode`le line´aire ge´ne´ralise´ ; SIG = mode`le SIG
Un autre aspect inte´ressant est la grande concordance des trois mode`les (cf.
Figure 8 et Tableau 4). Ainsi 66.5 % de la surface totale est correctement pre´dite
par chacun des mode`les, 20.3 % par aucune.
Un autre enseignement du croisement des pixels correctement pre´dits par
les diffe´rents mode`les est la similitude des re´sultats des deux mode`les statis-
tiques. Globalement, les surfaces correctement pre´dites par deux mode`les sur
trois le sont le plus souvent par les re´seaux neuronaux et le mode`le line´aire
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ge´ne´ralise´ (3.75 %). Le taux de pre´diction combine´ de la me´thode SIG avec cha-
cun des mode`les statistiques est nettement plus faible. La relative distinction
du mode`le SIG est corrobore´e par les surfaces correctement pre´dites par seule-
ment une des approches (3.23 %). Une analyse cate´gorielle souligne ce constat.
Ainsi, pour les surfaces correctement pre´dites par uniquement deux mode`les,
cinq cate´gories d’occupation du sol sur six le sont par les approches statistiques.
A l’inverse, les surfaces uniquement pre´dites correctement par un seul mode`le
le sont le plus souvent par le mode`le SIG (quatre cate´gories d’occupation du
sol sur six). En outre, le mode`le SIG se distingue par le fait que son taux de
pre´diction est meilleur pour des zones affecte´es par un changement d’e´tat, soit
entre la dernie`re date de la phase d’apprentissage et la date simule´e, soit durant
la phase d’apprentissage. Les deux me´thodes statistiques, au contraire, abou-
tissent a` des re´sultats le´ge`rement plus proches de l’observation sur les secteurs
stables. Ce comportement spe´cifique sur les marges, s’explique par les proce´dures
d’affectation spatiale diffe´rentes des transitions temporelles ou` le mode`le SIG
fait appel a` une analyse ge´ographique de la rugosite´ de l’espace par e´valuation
multicrite`re. Il s’agit, en l’occurrence, d’indices a` approfondir dans la perspective
de l’inte´gration des trois mode`les en un seul.
Les re´sultats font e´galement ressortir certaines limites des mode´lisations :
• La variable mode´lise´e est de´crite par un nombre limite´ de cate´gories.
Ce choix, intentionnel, est motive´ par la qualite´ et l’origine des donne´es
source afin de minimisez les erreurs d’interpre´tation. L’inconve´nient est
une certaine variabilite´ a` l’inte´rieur de chaque cate´gorie qui n’est pas prise
en compte par les mode`les. Ainsi peut-on voir dans les trois cartes de
mode´lisation (Figure 8) une vaste zone pre´dite en broussailles dans le sec-
teur sud-est qui est re´ellement occupe´e par des bois de feuillus. Pendant
la pe´riode d’apprentissage cette zone a e´te´ photointerpre´te´e comme brous-
sailles en 1980 et en 1989. Cependant les broussailles se sont densifie´es,
leur composition floristique a change´ au profit de Quercus ilex formant
une strate arborescente dominante en 2000 ou` la zone a e´te´ classe´e foreˆt
de feuillus.
• La pe´riode d’apprentissage est peu fournie. Les mode´lisations ne se basent
que sur deux dates connues. Ceci pose des proble`mes par rapport a` la
source de donne´es a` utiliser. En l’occurrence il s’agit de donne´es haute
re´solution : des missions de photographies ae´riennes espace´es dans le
temps au point que l’utilisation de missions plus anciennes nous semble
proble´matique sachant que le contexte socio-e´conomique a beaucoup
e´volue´.
• Le taux d’explication de la variabilite´ spatio-temporelle de l’occupation
du sol par les variables d’environnement est ine´gal selon les cate´gories
d’occupation du sol.
• Finalement chaque mode`le est affecte´ par un bruit ale´atoire. Des effets
ale´atoires comme des incendies de foreˆt, du chablis ou des programmes de
reforestation sont difficilement pre´visibles.
A cela s’ajoutent des limites spe´cifiques a` chacun des mode`les. Pour le mode`le
SIG deux facteurs limitants sont a` mentionner. Des zones stables pendant la
pe´riode d’apprentissage sont pre´dites stables par l’analyse des chaˆınes de Mar-
kov. En outre, les proce´dures EMC, EMO et l’automate cellulaire ne ge`rent
que ra re´partition spatiale des scores de probabilite´s calcule´s par l’ACM. Cette
restriction est, en partie, aussi valable pour les approches statistiques.
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5 Perspectives
Les re´sultats expose´s sont les premiers au sein d’un projet de recherche por-
tant sur trois sites d’e´tudes. Les meˆmes mode`les seront applique´s a` la Montagne
de Lure en Haute Provence ainsi qu’a` la Alta Alpujarra Granadina formant la
partie occidentale du versant sud de la Sierra Nevada (Espagne).
Cette comparaison croise´e entre plusieurs approches applique´es sur plusieurs
sites devrait, d’une part, limiter l’effet de singularite´ propre a` chaque terrain
d’e´tudes et, d’autre part, nous donner a` terme des indications afin de propo-
ser un mode`le inte´gre´, issu des trois me´thodes mises en œuvre actuellement
paralle`lement. En meˆme temps, les mode`les restent e´volutifs au sens ou` l’in-
terpre´tation des premiers re´sultats re´oriente les prochaines e´tapes. A ce propos
il nous semble inte´ressant de reme´dier au proble`me de la variabilite´ interne a`
chaque cate´gorie d’occupation du sol par une approche semi quantitative. Aux
modalite´s qualitatives de´crites s’ajoutent des donne´es ordonne´es sur le taux de
recouvrement de la strate arborescente.
Enfin, les approches mises en œuvre sans intervention « spe´cialiste » (du
type SIG) donnent des re´sultats aussi bons que la me´thode « supervise´e ».
La combinaison de me´thodes purement mathe´matiques avec un guidage expert
pourrait permettre de gommer les imperfections du mode`le. Cette voie est encore
a` explorer afin de progresser vers un mode`le inte´gre´ de la simulation prospective
de l’occupation du sol.
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Fig. 7 – Re´sultats des mode´lisations de l’occupation du sol en 2000 et occupation
du sol re´elle
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Fig. 8 – Pre´dictions correctes croise´es par les 3 mode`les
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